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基于 PSO-SVM-RF 的离心泵转子故障诊断研究
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摘 要：转子是离心泵的重要组件之一，对转子运行状态的检测和诊断的研究具有重要意义。转子不平衡、不对中

故障引发的故障特征较为相似，为了有效识别离心泵这两种转子故障。通过在离心泵进口法兰位置布置振动加速度传

感器进行信号采集，提取原信号时频域特征，并利用随机森林算法筛选出重要性较高 6 个特征并将随机森林得到的分类

结果作为 PSO-SVM 的输入，进而来区分正常、转子不对中、转子不平衡故障，同时还比较了该方法与传统 PSO-SVM 的故

障识别率。结果表明，该模型 PSO 优化迭代次数更少、具有更高的识别率，对故障的识别率达到 99.36%。
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Abstract：Rotor is one of the important components of centrifugal pump， which is of great significance to the detection and diagnosis of rotor 
running state. The characteristics of faults caused by unbalanced and misaligned rotor faults are similar. In order to effectively identify the two 
rotor faults of centrifugal pump rotation， the influence of location selection of different measuring points on distinguishing faults is effectively 
understood. Sensors are arranged on the inlet flange of centrifugal pump for signal acquisition， and the time-frequency domain characteris‐
tics of the original signal are extracted. The random forest algorithm is used to screen out 6 features with high importance， and the classifica‐
tion results obtained by the random forest are used as the input of PSO-SVM， so as to distinguish the faults of normal， misaligned rotor and 
unbalanced rotor. At the same time， the fault recognition rate of this method is compared with that of traditional PSO-SVM. The results show 
that the PSO model has fewer iterations and higher recognition rate， and the recognition rate of faults reaches 99.36%.
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0　引 言

离心泵广泛应用于国民经济的各个领域。由于离心泵工

作环境复杂，运行工况调节频繁从而导致离心泵发生故障的概

率增大，造成效率降低，甚至会出现安全事故。转子是离心泵

中的重要组件之一，机组在长期运行过程中容易导致转子发生

故障。其中，转子不平衡、不对中故障最为常见［1］。近年来，随

着计算机技术的进步，国内外学者利用不同的方法为不同设备

的故障诊断提供了很多参考［2］。屈梁生［3］系统研究了全息谱技

术所衍生各项技术及在各类机械故障诊断实践中的应用。

Dong［4］等人将小波包分解（WPD）与主成分分析（PCA）和径向基

函数（RBF）神经网络相结合，完成了对离心泵汽蚀状态进行检

测，并取得了较好的结果。董明［5］等人利用典型故障气体的相

对含量在高维空间的分布特性输入到 SVM（支持向量机）中对

变压器故障类型诊断。薛延刚［6］等人改进了 SVM 模型并引入

故障分类准确性判定因子对水电机组进行了智能诊断。张丽

平［7］研究了 PSO（粒子群）算法的基本结构、算法特点、改进方

法、实现模式及应用等方面并将其引入到 BP 神经网络中，取得

了满意的结果。蔡振宇［8］等人将 PSO-SVM（粒子群优化支持向

量机）模型应用到振动机械故障诊断实例中，其结果表明相较

于传统神经网络，PSO-SVM 具有更高的准确性。

随机森林是通过集成学习的思想将多棵树（决策树）集成

的一种算法，有着较高的准确率、可解释性及能够评估各个特

征重要性等优势。Wang［9］等人通过提取振动信号的无量纲指

数做为特征参数，利用随机森林训练，预测精度高达 100%。马

富齐［10］利用随机森林的特性通过剔除掉冗余的特征向量，进行

了对机组的故障诊断。单增海［11］等人将得到的多传感器信息

融合后，进行特征筛选，利用多粒度级联森林模型完成了对液

压泵健康状态评估。段智勇［12］等人利用随机森林算法对屏蔽

泵进行故障诊断，并取得了满意的效果。徐书凡［13］将潜油螺杆

泵井的参数数据输入随机森林模型，完成了对潜油螺杆泵采油

系统故障诊断。

当前在针对离心泵转子故障能够评估其故障特征重要性

特征的研究较少，并且非重要特征之间的相关性会进一步削弱

故障识别的效果，从而影响故障诊断效率及准确率。本文旨在

通过随机森林对提取出的故障特征重要性进行分析、筛选，结

合 PSO-SVM 对离心泵转子常见故障状态进行识别。通过在离

心泵上放置振动加速度传感器进行原始信号采集，利用时域、

频域处理方法，提取原始信号的时、频域特征参数矩阵，通过随

机森林得到重要性较高的特征，并将之与随机森林分类得到的

分类结果进行组合，得到新的故障特征参数矩阵，进入 PSO-
SVM 中进行训练、验证。这样既能降低非重要故障特征对离心

泵转子故障识别效果的影响，也能减少故障特征参数矩阵的维

度，从而减少冗余的故障信息，降低计算的复杂程度。

1　随机森林计算特征重要度原理

随机森林（Random Forest，简称 RF）是 Bagging 的一个扩展

变体［14］。它首先基于 bagging 思想，无放回的可重复的对初始

数据集进行采样，再利用这些采样集训练决策树，同传统决策

树选择特征（信息增益）不同的是 RF 选择特征时随机从特征集

中抽取一部分特征子集，并从这些子集中选择一个最优属性用

于构建决策树的节点，进行下一步的分裂。由于构建每一颗决

策树时是从数据集中进行随机可重复进行采样，因此还有部分

数据集是没有被采样到的，这部分数据称为袋外数据（oob），将

这部分数据代入已建立的决策树中，可以用于计算决策树的预

测错误率（袋外数据误差，oobErr）。

由于原始信号具有信息量大、特征隐蔽和包含较多的噪声

等特点，单纯直观分析无法获得被监测对象的具体健康状态信

息，因此需要通过不同的信号处理方法对原始信号进行转换和

处理，从而提取出能够反映运行设备的状态特征信息［15］。均方

根值、峰值、峰值因子、峭度、脉冲因子、裕度因子和波形因子是

振动信号进行时域统计分析最常用的参数指标［16］。为了更多

反应原始信号携带的特征信息。另外选取了较为常用的 4 个时

域特征和 3 个频域统计指标，时域特征为方差、均值、峭度因子、

偏度；频域为重心频率、均方根频率、标准差频率。本文统计共

14 个时、频域指标作为故障特征的统计指标，计算公式如表 1。

表中的 x（n）为信号的时域序列，n=1，2，3，…，N，N 为样本

点数；U（i）表示的是信号 x（n）的频谱，其中 i=1，2，3，…，m，m 为

谱线的个数；fi表示的是第 i 根谱线的频率值。

对于随机森林中某个特征重要性 a 的计算步骤如下：

（1） 假设随机森林中共有 n 颗决策树，对于一棵树 Ti，其中 i

=1，2，3，…，n，用袋外数据 oob（i）代入已建立的决策树 Ti 中，计

算该树的袋外数据误差，记作 oobErr01（i）。

（2） 然后随机置换 oob（i）中第 j 列的特征参数，置换的方法

是通过 permutation 方式将 oob（i）中所有样本的第 j 个特征参数

重新打乱分布，保持其他特征参数不变，重新计算该树的袋外

数据误差，记作 oobErr02（i）。

（3） 则该特征重要性 a 的计算公式如下：

a = oobErr02( i ) - oobErr01( i )
n

（1）
若加入噪声后袋外数据准确率下降，即 oobErr02（i）上升，

特征重要性 a 增大，则该特征重要程度比较高。

本文利用随机森林算法和 PSO-SVM 进行离心泵转子不平

衡、不对中故障诊断的流程图见图 1。

2　离心泵转子不平衡、平行不对中故障实验

以一台离心泵作为实验对象，离心泵的主要参数为：额定

流量 10.6 m3/h；额定转速 2 900 r/min；额定扬程 26 m；比转速

49.88。信号采集选用的振动加速度传感器精度为±1%。

振动加速度传感器布置在离心泵进口法兰水平径向。实

验过程中先调节变频电机的转速使其达到设定转速，然后调节

泵的出口阀门，使其达到设定的流量位置，待运行稳定时采集

数据。

转子不平衡故障复现时分别用 2.6、6.3、9 g 的配重块安装

在联轴器的螺栓上，使其产生质量偏心。不同重量的配重实验

时，配重块安装在同一位置。为了提高该诊断模型在不同工况

下的诊断率，根据泵的相似定律，每个配重实验分别在 0.7n、

0.85n、1.0n 转速工况，0.7Qn、0.85Qn、1.0Qn 流量工况下进行，共
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27 组实验。

转子平行不对中故障复现时，通过移动电机的位置，使转

子产生不对中现象。不同平行不对中故障（30 丝、40 丝、50 丝）

实验时，分别在 0.7n、0.85n、1.0n 转速工况，0.7Qn、0.85Qn、1.0Qn

流量工况下进行，共 27 组实验。

3　实验数据分析与处理

实验所用传感器采集设定采集频率为 25 600 Hz，采样时间

1 s。其中正常、不平衡、不对中在 1.0n、1.0Qn工况下进口法兰水

平径向的振动加速度信号时域图形如图 3 所示。

由于不平衡、不对中的特征频率主要出现在低频段，本文

分析频谱图时只截取 0~500 Hz 作为分析频段。

图 4 为正常工况下、不平衡程度为 6.3 g、不对中程度为 30
丝时额定转速、流量的轴承座测点的频域图。不平衡工况下对

比正常工况下的频域图，可以看到图中一倍频（48.33 Hz）的幅

值有所增大，这符合不平衡故障发生时的特征表现，频谱图中

出现 6 倍频是由于实验泵所用叶轮为 6 叶片叶轮，出现的 6 倍频

为叶频。不对中工况下对比相较于正常工况下的频域图，可以

看到频谱图中二倍频的幅值有所增大，同时一倍频幅值有所降

低，这符合转子平行不对中故障发生时的特征表现。

4　模型训练与分析

将实验采集获得的数据进行处理，按照上节特征提取方法

提取故障特征参数，得到一个 315×14 的故障特征矩阵并进行标

签标记，采用模型训练方法主要分为以下几个步骤进行。

（1） 故障特征集再构建，将故障特征集作为随机森林的输

入，利用随机森林每次会有约 1/3 的样本没有参与决策树的建

立，得到每个特征的重要性测度指标，将重要性前 6 个的故障特

征及随机森林分类器得到的分类结果作为新特征集的组成，得

表1　特征计算方法

Tab.1  Calculation method of characteristics

名称

均方根值

峰值

峰值因子

峭度

脉冲因子

计算公式

∑
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N
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峭度因子
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N
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2 4

名称

偏度

重心频率

均方根频率

标准差频率

计算公式

max ( || x (n ) )
1
N ∑

n = 1

N

|| x (n ) 2

∑
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m

fi U ( i )
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图1　诊断流程图

Fig.1  Diagnostic flow chart

图2　实验现场测点布置图

Fig.2  Layout of experimental points
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到新故障特征集。

（2） SVM 算法属于有监督学习算法，是最优秀的分类算法

之一，广泛的应用于科学技术领域，因此本文选择 SVM 为故障

识别的学习算法。由于支持向量机（SVM）中核函数半径（g）、

惩罚因子（c）难以选择最优的［17］，本文选择 RBF 作为 SVM 的核

函数，利用粒子群优化支持向量机（PSO-SVM），寻找最优的粒

子点为 SVM 的最优核函数半径和惩罚因子。将得到的新故障

特征集等比例分组，50% 作为 SVM 的训练集，用于训练模型；

50% 作为 SVM 的测试集，用于验证模型。

本文中，随机森林决策树数量设为 400，最小叶节点设置为

5，将原始特征矩阵输入得到每个特征的重要性评估由大到小

排序如图 5 所示。

取重要性排序前 6 的特征分别为峭度、方差、均方根、重心

频率、均方根频率、标准差频率。同时将随机森林分类器得到

的不同故障的分类概率结果作为新的故障特征，同重要性较高

的 6 个特征最终得到一个新的 315×9 特征集。

4.1　支持向量机诊断的结果对比
故障特征矩阵进行分组，分组情况如表 2 所示。

将分组后的原始故障特征矩阵与新故障特征矩阵的训练

集分别输入 PSO-SVM 中进行分类训练，PSO-SVM 适应度曲线

如图 6 所示，从图 6 中可以看出重构后的原始特征在通过 PSO
算法计算最佳的适应度在经过第 4 次迭代后达到最优，此时的

最优核函数半径 g 等于 0.01，惩罚因子 c 等于 12.395 9，SVM 训

练精度 100%，相较于原始特征矩阵输入 SVM 中通过 PSO 算法

计算最佳的适应度在经过第 33 次迭代后达到最优，训练精度为

85.6%，无论是迭代次数还是训练精度都有大幅度改善。

利用测试数据进行故障诊断，得到的结果如图 7。从图 7
中可以看出利用原始故障特征集进行验证时有大部分正常状

态下的数据被识别成了不对中或不平衡，模型对正常状态下的

故障特征数据识别表现不好，不能很好的区分正常与不对中故

障。数据显示重构特征矩阵训练的 SVM 故障诊断模型对测试

集的分类精度达到 99.36%，相较于原始故障训练的 SVM 故障

诊断模型的识别精确度 86.7%，对故障的识别精度有明显的提

升，其部分诊断概率详情见表 3。

5　结 论

利用随机森林筛选出的重要特征，并将其与随机森林的分

类结果重新组合形成新的故障特征矩阵，通过将原始特征矩阵

与重构后的特征矩阵分别输入进 PSO-SVM，得到每组特征向量

对应不同标签的预测结果，主要的结论如下。

图5　特征重要性评估

Fig.5  Characteristics importance evaluation

图4　频域图

Fig.4  Frequency domain diagram

图3　不同设备状态下时域图

Fig.3  Time domain diagram under different device states

表2　故障特征分组情况

Tab.2  Grouping of fault features

数据类型

正常工况

不平衡故障

不对中故障

训练集

30
90
90

标签结果

0
1
2

测试集

30
90
90

标签

0
1
2
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图7　进口法兰水平径向测点PSO-SVM诊断结果

Fig.7  PSO-SVM diagnosis results of horizontal and radial measurement points of inlet flange

图6　PSO-SVM适应度曲线

Fig.6  PSO-SVM fitness curve

表3　进口法兰水平径向测点部分概率详情

Tab.4  Partial probability details of inlet flange horizontal and radial measurement points

序号

1
2
3

…

12
13
…

208
209
210

标签结果为 0 的概率

0.925
0.893
0.918

…

0.008
0.008

…

0.047
0.011
0.007

标签结果为 1 的概率

0.034
0.020
0.022

…

0.977
0.977

…

0.007
0.012
0.005

标签结果为 2 的概率

0.040
0.087
0.061

…

0.015
0.015

…

0.946
0.977
0.988

预测结果

0
0
0

…

1
1

…

2
2
2

实际结果

0
0
0

…

1
1

…

2
2
2
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（1）重构后的故障特征矩阵在进入 PSO-SVM 中进行训练

时，表现出更好的适应度，在寻优过程中仅迭代 4 次，便达到最

佳训练精度，且训练精度明显高于原始故障矩阵的训练精度，

达到 100%；

（2）进行模型精度测试时，重构后的故障特征矩阵表现明

显好于原始故障特征矩阵，其测试精度达到 99.36%，能够明显

区分出正常、不对中、不平衡下的数据。
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